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RESUMO

Medicdo e andlise de descargas parciais € um dos métodos mais eficazes para andlise do isolamento estatérico
do gerador. No entanto, apesar de possuirem padrées bem definidos, ndo € trivial encaixar os sinais nestes
padrdes, devido principalmente ao grande namero e variedades de ocorréncias de DPs. O uso de uma ferramenta
gue agilize este processo é proposto neste trabalho, baseado em técnicas de mineragdo dados, que é uma
solugdo para andlise de grandes volumes de informagdes. Foi utilizada uma abordagem hibrida (n&o-
supervisionado/supervisionado) para identificar padrbes e posteriormente classifica-los dentre as formas
conhecidas de DPs.
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1.0 - INTRODUCAO

A maior causa de falhas em enrolamentos estatdricos de hidrogeradores esta relacionada com a sua isolagao
elétrica. Assim é necessario procurar estabelecer meios para que haja um monitoramento seguro e um diagnéstico
eficiente para que essas falhas sejam detectadas ainda em fase incipiente, de modo a evitar danos irreversiveis ao
equipamento, com a consequente interrup¢do da operacao.

A medicdo e andlise das descargas parciais (DP) € um dos métodos mais seguros, eficazes e confiaveis de se
fazer o monitoramento e diagndstico do estado do enrolamento (1). Com a grande pressdo do mercado para que
haja um maior fornecimento de energia, tém-se a necessidade de se utilizar geradores ao maximo de sua
capacidade, o que vem ocasionando maior solicitagdo dessas maquinas e consequentemente estas ficam mais
suscetiveis a falhas.

Considerando este cenario, este artigo tem por objetivo principal estabelecer métodos de diagnéstico de falhas
incipientes nos enrolamentos do estator, com base nos tipos e magnitudes das descargas parciais, utilizando
técnicas de mineragdo de dados. No desenvolvimento dos procedimentos aqui propostos, seréo utilizadas as
normas e os padrées de descarga ja pré-determinados, bem como as medicdes realizadas nas maquinas das
casas de forca | e Il da Usina Hidrelétrica de Tucurui, as quais foram obtidas pelo sistema do IMA-DP de medic¢éo
de descargas parciais, sistema este desenvolvido pelo CEPEL.

Apesar de o método de medicdo das descargas parciais ser consolidado, os diagnésticos apresentados a respeito
da isolacéo do estator tem sua fundamentagdo bastante empirica, ou seja, necessita-se de um especialista para
analisar todos os gréaficos obtidos para determinar em quais padrdes cada descarga se encaixaria e qual a
gravidade da mesma naquele equipamento, 0 que consequentemente torna-se algo demorado e sem uma
seguranca total nas analises apresentadas.

(*) Rua Sergipe, n° 01 — Vila Permanente — CEP 68455-759 Tucurui, PA, — Brasil
Tel: (+55 94) 98138-4664 Email: ana_pardauil@hotmail.com
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Em virtude desta realidade utilizou-se técnicas de mineracao de dados, que tem o intuito de criar uma ferramenta
inteligente de reconhecimento de padrdes de descarga parcial. Apds treinadas, as ferramentas baseadas em
inteligéncia computacional poderdo ser utilizadas para gerar diagnésticos para qualquer outra maquina com
caracteristicas similares, tornando as analises menos onerosas, mais ageis e simples. Sera apresentada uma
abordagem baseada em clusterizagdo e arvores de deciséo, afim de agrupar e classificar os padrdes de descargas,
de maneira agil e confiavel, utilizando dados reais de DPs. Tal proposta se mostrou uma alternativa viavel, com
bons resultados e de implementacéo sem grandes dificuldades.

2.0 - DESCARGAS PARCIAIS (DPs)

As descargas parciais podem ter sua definicdo como “faiscas” envolvidas em um fluxo de elétrons e ions em
pequenos volumes de ar encapsulados em cavidades que se configuram como defeitos no sistema de isolamento
gue se caracteriza como um espago ndo impregnado por material isolante e que pode enclausurar gases
provenientes do material isolante(1). Assim, se houver uma cavidade, no interior ou superficie de uma isolagao,
pode culminar no aparecimento de descargas, pois implicara em diferenca de potencial através desta (2,3).

Diante disso normas sé@o estabelecidas e devem ser seguidas para o embasamento dos conceitos e padrées de
descargas parciais em maquinas rotativas. Dentre estas se destacam as normas IEC 60270, IEC 60034-27-2 e a
IEEE 1434. Ao se tratar dos padrfes estabelecidos de descargas parciais que serdo de fundamental importancia
neste trabalho, os quais sdo apresentados na figura 1, utilizar-se-80 os gréaficos provenientes de histogramas de
amplitude baseado na taxa de repeticdo e magnitude da descarga para identificar esses padrdes. Tal escolha foi
feita para simplificar a leitura e organizacéo dos dados de DPs a serem tratados pelas técnicas de mineragao de
dados aqui propostas.

1000 \‘\‘__ \
] e
RKH \_H
T
100 H‘"“‘——-___‘___ T
Lz e ||
o o
] ] ‘
Amplitude - _|_ I_' I_Enpﬁﬁde_'" -
DP's Internas DP'sde l_lamllu_.ra !
PD+ = PD-, Amplitude: low to mtermediate PD+>PD, Amplitude: intermadiate
TR e s 7 : : s :
100 | | N
i 100 | \
1 1 .
.
™.
T
] @ | .
& 104 & 10 £
| &
E \\\\
1 1 ™
i e — > _-'\mphl'udel e — -z litude
Descargas.l'}lp s ] DP's de guperﬁc‘ie
PD + & PD- {not always), non uniform decrease of rate vs amplitude, Generally PD- > PD+, and non uniform decrease with amplitude.
presence of hump at higher amplitudes. Amplitudes : average to high E Amplitude: high
‘ \\_\%\_ 1\‘\\
100 5 ‘*—hhh__ﬁ___hh \“‘“‘x
— ~.
w w T
— n -\_\.\_\_\_\_
% g — e
10 e i
s
O o e T AN SIS S ———— Pmplitoae =
DP's Externas no Revestimento (Corona) Delaminacio
ED% Py Aaiphindesudermedaite-toTigh PD- > PD+, uniform decrease of rate ve amplitude.

Amplitude: low to intermediate

FIGURA 1 - Padrbes de Descargas Parciais (4)

Importante frisar que os locais de ocorréncia das descargas parciais estdo ao longo da barra/bobina estatérica, tal
como exemplificado na figura 2.
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FIGURA 2 - Fontes de Descargas Parciais no Isolamento do Estator (2)

A medicdo de descargas parciais estabelece as condi¢fes de degradacéo da isolagdo do enrolamento do estator e
diante disso, novos sistemas de medi¢do sdo criados e/ou aprimorados, afim de ter resultados de medi¢cdes mais
claros e confiaveis. Estas medi¢des séo realizadas através de um computador,o qual se conecta através de cabos
coaxiais aos terminais da maquina que por sua vez sdo o caminho para se comunicar com o0s acopladores
capacitivos instalados no estator do hidrogerador que captam o sinal de descarga parcial.

Através da ferramenta de medigdo do CEPEL, o IMA-DP intensivo, este o qual fica instalado em cada gerador por
um periodo mensal, realiza medi¢cdes constantes, o que possibilita analisar no tempo em quais ocasides de
operacdo do gerador as descargas parciais sdo mais intensas ou brandas. Os resultados das medi¢es sdo mapas
estatisticos, os quais para este trabalho foram transformados em histogramas de amplitude. Ressalta-se que a
maquina escolhida apresenta 864 ranhuras, 24 sensores distribuidos 8 por fase. Na figura 3 apresenta-se o arranjo
tipico de medi¢do empregado, com o sistema IMA-DP, apresentando-se em destaque na tela, o mapa estatistico de
magnitude e fase caracteristico da DP em andlise.

FIGURA 3 - Instalagéo e tela do sistema IMA-DP Intensivo, exemplificando o mapa estatistico da DP.

3.0 - MINERACAO DE DADOS

O processo aqui proposto de identificacdo de padrBes validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis
embutidos nos dados é conhecido como Mineragédo de Dados (5), ou seja, € uma estratégia eficaz para encontrar
informagbes Uteis embutidas em GRANDES volumes de dados. Mineragdo de dados (MD) € parte integrante de um
processo maior, conhecido como Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD, do inglés Knowledge
Discovery in Databases), que por sua vez consiste em uma série de passos de transformagdes de dados (6). A MD
torna-se uma técnica bastante interessante pois:

*  Frequentemente existe informacéo “escondida” nos dados que néo € evidente de ser encontrada utilizando
linguagens de consultas tradicionais, ou seja, podem haver algumas relagdes até entdo desconhecidas
nas bases de dados.
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* Analistas humanos podem levar semanas para correlacionar e descobrir alguma informagéo Gtil dentro de
uma grande massa de dados.
* Boa parte dos dados nunca é analisado: “cemitério” de dados.

Basicamente, a MD possui dois tipos de tarefas:

e Tarefas Preditivas - predizer o valor de um determinado atributo baseado nos valores de outros atributos,
por exemplo Classificagdo supervisionada— arvores de deciséo, redes neurais, SVMs.

» Tarefas Descritivas - Derivar « padrBes »: correlacdes, tendéncias, anomalias, agrupamentos dentro de
uma grande massa de dados, como exemplos tém-se: Regras de Associacdo — Padrdes Sequenciais —
Agrupamentos - Anomalias

Neste trabalho, sera usado uma forma hibrida dessas tarefas, utilizando uma técnica para realizar a tarefa
descritiva (Clusterizacdo) com a finalidade de agrupar padrfes, e em seguida, usa-se uma arvore de decisao
(técnica de classificac¢éo) para utilizagdo como ferramenta preditiva.

3.1 Clusterizacéo

Clusterizagdo, ou simplesmente agrupamento, € uma tarefa que tem como finalidade agrupar registros
semelhantes criando novas classes. Ela € uma tarefa de mineragdo muito Util, haja vista, que instintivamente as
pessoas visualizam os dados segmentados em grupos discretos, como por exemplo, tipos de carros ou motos.
Clusterizacédo € um processo de classificagdo ndo supervisionada de padrdes em grupos chamados de clusters. Os
clusters sdo formados por dados com caracteristicas semelhantes, a partir das relagdes que medem a distancia
entre um par de padrées no espaco de caracteristicas, podendo ser medida pela distancia euclidiana. Neste
trabalho foi utilizado o K-MEANS, onde faz-se os seguintes passos (7,8,9):

1. Escolher k pontos, dentro do espago de caracteristicas, representando os centros dos k clusters
em que é desejado dividir o conjunto de dados.

2. Assinar cada padrao ao centro mais préximo de acordo com a funcao de similaridade.

3. Recalcular os centros dos clusters utilizando os dados membros de cada cluster.

4. Repetir o algoritmo desde o item dois até atingir um critério de parada.

3.2 Arvore de Deciséo

A arvore de decisdo (DT, do inglés Decision Tree) para fins de classificacdo € uma técnica de aprendizado de
magquina supervisionado para solucionar problemas com dados de alta dimensionalidade (10). O principio
fundamental é obter um modelo preditivo para classificar um objetivo usando os atributos que contribuem
diretamente para tal objetivo. A DT converte um complexo processo de classificagdo em algumas instrugdes logicas
“if-then”, em termos dos limites dos atributos de entrada ou de suas combinag6es lineares. O modelo da arvore de
decisdo tem uma estrutura binaria com dois tipos de nds, o n6 interno com dois sucessores e 0 n6 terminal sem
qualquer sucessor. Para cada nd terminal (folha), um resultado de classifica¢do sera atribuido em termos da classe
majoritéaria do objetivo. O processo de classificagdo comeca a partir do no raiz e finaliza em um n6 terminal, onde o
resultado de classificagéo é alcangado. Apos a criagdo da DT, um processo de poda é realizado para a retirada de
nds desnecessarios e, por fim, diminuir o tamanho final da DT.

Existem diversas variagcdes para construgdo de DTs, e neste trabalho utilizou-se o CART (arvore de classificagéo),
com o calculo das divisdes dos nés sendo realizados pelo indice GINI, sendo que este método visa minimizar a
impureza de cada né (entropia). Onde a impureza do né é maxima quando todas as classes possuem igual
distribuicdo e minima quando existe apenas uma classe.

4.0 - METODOLOGIA

A metodologia proposta, consiste em desenvolver uma ferramenta de auxilio na andlise de dados de descargas
parciais em hidrogeradores. Tal ferramenta consiste de um encadeamento de tarefas de mineragao de dados, afim
de fornecer padrdes e classifica-los dentre os padr@es definidos pela norma de maneira automatica. Dessa forma, é
possivel ganhar agilidade no processo de identificagdo e analise dos problemas encontrados.

A figura 4 apresenta um esquematico da metodologia proposta, na qual os dados das descargas sdo coletados
pelo IMA-DP por meio dos mapas estatisticos. Em seguida, esses arquivos contendo os mapas estaticos sao
processados para que figuem na forma de histogramas de amplitudes das descargas parciais (HDP), gerando
assim uma base de dados (BDHDP). A partir de uma extensa base de dados, ou seja, um grande conjunto de
informagbes das descargas nos geradores, utiliza-se a técnica K-means para identificar e agrupar os padrées, e
assim cada amostra da BDHDP é rotulada como um dos padrdes encontrados na clusterizacédo (7 no total). A partir
dos dados rotulados, uma DT é treinada afim de classificar cada padréo, a partir de poucas variaveis, facilitando
assim o trabalho do analista.
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5.0 - RESULTADOS

Utilizando-se o software Rapid Miner aplicou-se a metodologia tal como apresentada na figura 4, foram inseridos
2435 dados de medi¢bes os quais representavam informagdes dos 8 acopladores da fase A de um hidrogerador da
Casa de Forca 1 da UHE de Tucurui, destacando-se que o método pode ser replicado as demais fases.

Através do Sistema do IMA-DP, cujo software esta instalado em um PXI, este consiste em uma plataforma baseada
em PC para sistemas de medigdo e automacao, é captado os sinais provenientes dos acopladores e estes sinais
de DPs sao traduzidos em mapas estatisticos que apresentam a magnitude por fase conforme ilustrado na figura 3.
Em seguida esses dados sdo processados de mapas estatisticos para histogramas de amplitude em base
logaritmica para a classificacdo dos padrfes, estabelecidos pela norma e apresentados na figura 1. Deste modo
constitui-se uma base dados consistente e ampla. Através desta gama de dados comega-se 0 processo de
mineragdo de dados que consiste em averiguar os padrdes e separa-los em clusters (grupos), que neste caso
foram escolhidos 7 grupos, que representam 6 padrdes definidos por norma e 1 padrao que encaixaria casos que
possuem niveis baixos de descarga parcial e que ndo apresentam um padréo definido. E importante salientar que o
embasamento e treinamento da ferramenta foi fundamentada em dados reais, ou seja, quando se determinou o
namero de casos ja era esperado que um dos padrdes ndo aparecesse, no caso o padrao de delaminacéo, porém
ao se replicar a técnica para as demais fases do gerador e por conseguinte para as demais maquinas este padrao
tendera a aparecer com a insercdo de novos dados ao sistema.

Tendo os clusters definidos chegou-se a casos de padrdes de descargas parciais, apresentados na figura 5. Nota-
se que os centroides (cada centroide representa um grupo) encontrados pelo algoritmo K-means, representam de
forma satisfatoria cada um dos padrdes de DPs que ocorreram na fase “A” do hidrogerador estudado.



A partir da definicdo dos clusters, pode-se utilizar cada um deles como rotulo para o treinamento de uma maquina
de aprendizado supervisionada, tornando-se possivel o treino de uma arvore de decisdo, que apoés treinada venha
auxiliar a identificagdo de novas medigGes em cada padréo determinado, trabalhando com um ndmero menor de
variaveis, resultando em uma leitura mais rapida e eficaz. Esses aspectos podem contribuir para melhorar a certeza
nos diagnosticos que serdo realizados e por conseguinte tem-se um modelo preditivo do sistema, baseado em um
conjunto de regras do tipo “se-entdo”. A figura 6 apresenta um ramo da DT criada para a classificagcdo das DPs,
contendo as regras que séo seguidas para a classificar os padrdes de DPs, isto €, quais os valores no histograma
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FIGURA 5 — Clusters e Correspondéncia com Padrfes na Norma

de amplitudes correspondem aos padrdes a serem averiguados em cada caso.
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FIGURA 6 — Trecho da Arvore de Decis&o

Para o treino, teste e validagdo da DT, foi utilizada a técnica K-fold crossvalidation, onde comprovou-se que o
modelo criado pela DT, representa de forma bastante adequada a classificacdo das DPs. E possivel comprovar isto
pela matriz de confusdo, apresentada na figura 7, a qual mostra a alta taxa de acerto obtida para todos os padrbes
classificados. A menor taxa de acerto ocorreu para o padrdo referente ao cluster 4, sendo 92,42%, tendo-se obtido
valores de 100% para a maioria dos padrdes analisados, resultando uma taxa de acerto global (accuracy) superior
a 98%.

Accurancy: 98,54% +/ - 0.75% (mikro:98,54%)

True True True True True True True Class
cluster_4 | cluster_4 | cluster_ 4 | cluster 4 | cluster_4 | cluster_4 | cluster_4 | precision
Pred. 183 5 0 9 1 0 0 92,42%
Cluster_4
Pred. 5 364 0 4 0 0 0 97,59
Cluster_3
Pred. 0 0 379 0 0 0 0 100%
Cluster_0
Pred. 10 2 0 607 0 0 0 98,06%
Cluster_5
Pred. 0 0 0 0 382 0 0 100,00%
Cluster_1
Pred. 0 0 0 0 0 385 0 100,00%
Cluster_6
Pred. 0 0 0 0 0 0 135 100,00%
Cluster_2
Class 92,42% 98,11% 100,00% 97,90% 99,74% 100% 100,00%
Recall

FIGURA 7 — Matriz de Confusao

6.0 - CONCLUSAO

Devido a necessidade de se aprimorar os diagnosticos do enrolamento estatérico embasados nas medigbes de
descargas parciais desenvolveu-se uma ferramenta inteligente que possibilitara a identificacdo de tipos de
descargas parciais como apresentados nas normas. Isto facilita um diagnostico, pois além de averiguar a gravidade
de DP alicergada na sua magnitude pode-se entdo saber a localiza¢do desta na barra e/ou bobina.

Utilizando-se dos dados fornecidos através do Sistema do IMA-DP e fazendo os devidos tratamentos nestes foi
possivel transformar os mapas estatisticos em histogramas de amplitude, os quais sédo mais simples e facilitam o
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reconhecimento dos padrdes. Esta escolha de representar em histogramas também foi feita pelo fato da grande
gquantidade de dados que seriam originalmente utilizados no treinamento do sistema. Por sinal, o volume de dados
foi um dos motivos de se trabalhar apenas com a fase A nesta fase do trabalho, a qual é composta da andlise de 8
acopladores, mas ressalta-se que futuramente ir4 se replicar os estudos para as demais fases da maquina em
guestdo, e posteriormente para as demais maquinas da UHE de Tucurui.

A utilizacdo de dados reais foi crucial para garantir a veracidade do método, pois nas andlises realizadas todos os
padrdes estavam presentes, e 0 sistema de classificacdo aqui proposto os reconheceu e apresentou através dos
Clusters todas estas categorias de forma bem definida.

Diante destes resultados animadores pode-se entdo obter uma arvore de decisdo que bem treinada possibilita
reconhecer padr8es de descargas parciais ao se inserir novos dados ao sistema, tornando assim o trabalho para o
analista menos oneroso e mais agil.

Em trabalhos futuros ampliar-se-a as analises ndo apenas embasados nos histogramas, mas também nos mapas
estatisticos, e espera-se replicar a ferramenta para as demais maquinas da UHE de Tucurui, bem como inserir na
linha de andlise, padrdes para determinar a gravidade da descarga parcial embasada na magnitude atrelada ao
reconhecimento de padrdes, pois cada padrao tem um nivel de gravidade diferente do outro devido a sua
localizagdo no enrolamento, e assim deste modo emitir um diagndstico mais completo e real da situagdo do
isolamento elétrico do gerador.
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